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Yogun rekabetin yasandig is diinyasinda sirketlerin ayakta kalabilmeleri ve fark yaratmalari i¢in finansal a¢idan
giiclii olmalart gerekmektedir. Finansal basarisizlik sirketlerin varliklarimi kaybetmelerine hatta iflasa kadar
stirtiklenmelerine neden olmaktadir. Bu nedenle de finansal durum hem sirketin kendisi icin hem de yatirnmcilar
ve kredi verenler icin takip edilmesi gereken énemli bir konudur. Bu ¢alismada 2021-2022 yillarinda Borsa
Istanbul’da imalat sektoriinde faaliyet gosteren sirketlerin verileri kullanilarak, finansal basarisizlik iizerinde
onemli rol oynayan degiskenlerin tespit edilmesi amaglanmistir. Sirketlerin finansal agidan basarisiz olup
olmadiklari Altman’m Z-Skor modeli ile belirlenmistir. Finansal basarisizitk durumunun bir yil énceden tahmin
edilmesinin amac¢landigi ¢alismada, lojistik regresyon analizi kullanilmigtir. Elde edilen modelde finansal
basarisiz olmayan sirketlerin %90,3 i, finansal basarisiz sirketlerin ise %73,5°i dogru simiflandirilmistir. Genel
olarak modelin dogru simiflandirma basarisi ise %84,4 'tiir. Calisma sonucunda Aktif Devir Hiz: artarken finansal
basarisiz olarak smiflandriima olasiligimin azaldigi goriilmiistiir. Diger taraftan Hazir Degerler Devir Hizi ve
Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar Orami artarken finansal basarisiz olarak simiflandiriima
olasihigimin arttigi bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Finansal Basarisizlik, Finansal Oranlar, Altman in Z-Skor Modeli, Lojistik Regresyon, Borsa
Istanbul.

Abstract

In the business world where there is intense competition, companies need to be financially strong in order to
survive and make a difference. Financial failure causes companies to lose their assets and even go bankrupt. For
this reason, the financial situation is an important issue that needs to be followed both for the company itself and
for investors and creditors. In this study, it is aimed to determine the variables that play an important role in
financial failure by using the data of companies operating in the manufacturing sector in Borsa Istanbul in the
years 2021-2022. Whether companies were financially unsuccessful or not was determined by Altman's Z-Score
model. Logistic regression analysis was used in the study, which aimed to predict financial failure one year in
advance. In the model, 90.3% of companies that were not financially unsuccessful and 73.5% of companies that
were financially unsuccessful were classified correctly. Overall, the correct classification success of the model is
84.4%. As a result of the study, it was seen that while the Total Asset Turnover increased, the probability of being
classified as financial unsuccessful decreased. On the other hand, it was found that while the Liquid Assets
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Turnover and Long-Term Debt / Total Assets Ratio increased, the probability of being classified as financially
unsuccessful increased.

Keywords: Financial Failure, Financial Ratios, Altman’s Z-Score Model, Logistic Regression, Borsa Istanbul.
1. Giris

Kiiresellesme ile birlikte her gecen giin artan rekabet kosullari, ekonomide yasanan sikintilar, olagan
dis1 olaylar sirketlerin varliklarimi siirdiirebilmelerini zorlastirmaktadir. Sirketler bu tiir durumlarda
finansal sikintiya diismekte, hatta iflasa kadar siiriiklenebilmektedirler.

Beaver (1966, s. 71) basarisizlig1, sirketin mali yiikiimliliiklerini vadeleri geldiginde karsilayamamasi
olarak tamimlamigtir. Akgiic (1998, s. 947) ise basarisizligi, sirketin gecici sebeplerle mali
yiikiimliiliiklerini yerine getirememesinden iflasa kadar giden durumlar olarak ifade etmistir.

Bir sirketin finansal olarak basarisiz olmasi hem i¢ nedenlerden hem de dis nedenlerden kaynaklanabilir.
I¢ nedenlere yanlis yonetim, yetersiz sermaye, kisa vadeli borg yiikiimliiliigiiniin fazla olmasi, érgiit ici
catigmalar ve koordinasyon eksikligi 6rnek gosterilebilir (Ertan ve Ersan, 2018, s. 183). Para ve kredi
politikalarinin sik1 bir sekilde uygulanmasi, faiz oranlarinin yiiksek olmasi ise dis nedenler arasindadir
(Aktas, Doganay ve Yildiz, 2003, s. 2).

Sirketlerin  finansal basarisizligi sirket sahiplerini, yatirimcilari, kredi verenleri yakindan
ilgilendirmektedir. Kaynaklarin etkin kullanilmadigini gosteren finansal basarisizligin iilke ekonomisine
yanstyan olumsuz etkileri mevcuttur. Bu sebeple de finansal basarisizligin énceden tespit edilerek olasi
riskler karsisinda onlemler alinmasi ve stratejiler gelistirilmesi olduk¢a onemlidir.

Finansal basarisizlik ne kadar 6nceden tespit edilebilirse, olusacak olumsuz durumlarin 6niine gegme
ihtimali de o derece yiiksek olacaktir. Bu nedenle de finansal basarisizlik tahmini ile ilgili ¢caligmalar
tiim diinyada artan bir dneme sahiptir.

Bu ¢alismada ilk olarak Borsa Istanbul’da imalat sektdriinde faaliyet gosteren sirketlerin 2022 yili
finansal basarisizlik durumlari Altman Z-Skor modeline gore belirlenecektir. Ardindan lojistik
regresyon analizi ile sirketlerin 2021 yili finansal verileri kullanilarak, finansal basarisizlik tahmini
yapilacak ve finansal basarisizlikta 6nemli rol oynayan degiskenler incelenecektir.

Calisgmanin bundan sonra yer alan ikinci bdliimiinde literatiir incelenmis, {igiincii boliimde yontem
anlatilip, dordiincii boliimiinde analizler yapilarak bulgular raporlanmistir. Besinci béliimde ise sonug
sunulmustur.

2. Literatiir incelemesi

Beaver (1966), basarisizligin belirleyicileri olarak finansal oranlar1 incelemistir. Calismada 30 oran, 6
gruba ayrilmig ve her gruptan bir oran segilerek incelemeler yapilmistir. Calisma sonucunda oran
analizinin basarisizliktan en az bes y1l 6ncesine kadar faydali olabilecegi goriilmiistiir.

Tamari (1966), sanayi sirketlerinin 1956-1960 yillar1 arasindaki bilangolarini inceleyerek, sirketlerin
iflasin1 tahmin etmek i¢in finansal oranlarin ne derece igse yaradigini arastirmistir. Caligmada, olusan
riski ve derecesini belirlemek igin tek bir oranin yeterli olmadigi sonucuna varilmis olup ¢esitli finansal
oranlardan olusan bir risk endeks modeli gelistirilmistir.

Altman (1968), 1946-1965 yillar1 arasinda iflas bagvurusunda bulunmus 33 sirket ile bu sirketlerin
eslestirilmis bir 6rneginden olusan iflas etmemis 33 sirketin verilerini incelemistir. Diskriminant
analizinin kullanildig1 calismada, iflas etmis ve etmemis sirketler arasinda en iyi ayrimi yapan
fonksiyon elde edilmistir. Ardindan da ikincil bir 6rneklem kullanilarak modelinin giivenilirligi gdzden
gecirilmistir. Calisma sonucunda gelistirilmis olan Z-Skor modeli, finansal basarisizlik tahmin
caligmalarinda énemli bir yere sahiptir.

Ohlson (1980), iflas etmis 105 sirket ile iflas etmemis 2058 sirketin verilerinden yararlanarak iflas
tahmini yapmugtir. 1970-1976 yillarin1 kapsayan ¢alismada, diskriminant analizi ile iligkili olabilecek
bazi sorunlardan kaginmak i¢in logit analiz kullanilmistir. Calisma sonucunda %90’1n iizerinde dogru
smiflandirma bagarisina sahip modeller elde edilmistir.
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Odom ve Sharda (1990), iflas etmis 65 sirket ile iflas etmemis 64 sirketin finansal verilerinden
yararlanarak iflas tahmini i¢in bir sinir ag1 modeli gelistirmislerdir. 1975-1982 yillarin1 kapsayan
caligmada diskriminant analizi de kullanilarak iki yontem karsilagtirilmistir. Calisma sonucunda Sinir
aglarinin iflasi tahmin etmede daha iyi bir performansa sahip oldugu goriilmiistiir.

Aktas vd. (2003), yapay sinir aglar1 ve ¢ok degiskenli istatistiksel yontemleri kullanarak finansal
basarisizlik tahmini yapmiglardir. Caligmada 1983-1997 yillar1 arasinda finansal basarisiz olan 53
sirket ile finansal basarisiz olmayan 53 sirketin verileri kullanilmis olup, yapay Sinir aglarinin 6ngorii
glictiniin daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Elde edilen modellerde likidite orani, kisa vadeli yabanci
kaynaklar / 6z kaynaklar, uzun vadeli yabanci kaynaklar / 6z kaynaklar, donem kar1 / 6z kaynaklar
oranlarmin istatistiksel agidan énemli oldugu sonucuna varilmistir.

Tang ve Chi (2005), Shanghai ve Shenzhen borsasinda islem goren 256 sirketin finansal basarisizlik
durumunu tahmin etmek igin sinir aglarini kullanmiglardir. Calismada 1995-2002 yillarina ait verilerden
yararlanilmis olup, sinir ag1 modellerinin siniflandirma yeteneginin yiiksek oldugu sonucuna varilmustir.

Celik (2010), 36 06zel sermayeli ticaret bankasimnin 1997-2002 yillar1 verilerini kullanarak finansal
basarisizlik tahmini yapmistir. Diskriminant analizi ve yapay sinir aginin kullanildig1 calismada,
modellerin tahmin giicii karsilastirilmis ve her iki yontemin de basarili tahminler yaptig1 sonucuna
varilmigtir.

Terzi (2011), gida sektoriinde faaliyet gosteren sirketlerin finansal basarisizlik durumunu tahmin etmek
icin diskriminant analizini kullanmistir. 2009 ve 2010 yillarina ait verilerinin kullanildig1 ¢alismada,
sirketlerin finansal basar1 durumu Altman’in Z-Skor modeli ile belirlenmistir. Calisma sonucunda aktif
karlihigr ve borg-6z kaynak orani degiskenlerinin finansal basar1 durumunu belirlemede 6nemli oldugu
tespit edilmistir.

Giirg, Akay, Turgut ve Kizilarslan (2017), imalat sekt6riinde yer alan 175 sirketin 2012-2015 yili
verilerinden yararlanarak finansal basarisizliga etki eden faktorleri arastirmiglardir. Probit modelinin
kullanildig1 calismada basarisizlik gostergelerinin farkli sayida finansal orandan etkilendigi ve ayni1 anda
modellenebilecegi sonucuna varilmustir.

Ertan ve Ersan (2018), imalat sektoriinde faaliyet gosteren 208 sirketin verilerini kullanarak finansal
basarisizligi belirleyen etkenleri arastirmislardir. 2000-2014 yillarimi kapsayan calismada cesitli
yontemler kullanilmistir. Calisma sonucunda, Cx orantili riskler yonteminin, islem karakteristigi
egrileri, bagar1 ve hata oranlar1 agisindan daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Erkili¢ ve Aksoy (2020), 92 kamu hastanesinin 2014-2016 yillar1 verilerinden yararlanarak finansal
basarisizlik tahmini yapmuslardir. Lojistik regresyon analizinin kullanildigi ¢aligmada, stok bagimlilik,
nakit devir hizi, stok / dénen varlik, donen varlik / toplam varlik ve ticari bor¢ / toplam borg
degiskenlerinin finansal bagarisizlik durumu {izerinde etkili oldugu sonucuna varilmistir.

Kiligarslan ve Sucu (2022), BIST 100 endeksinde listelenen 48 sirketin finansal basar1 durumu iizerinde
etkili olan faktorleri arastirmislardir. 2001-2019 yillar1 verilerinin kullanildigi ¢alismada Altman Z-Skor
modeli ile girketlerin finansal basar1 durumu belirlenmistir. Arastirma sonunda aktif devir hizi, duran
varlik devir hizi, kaldirag orani, nakit doniisiim siiresi, cari oran, faiz ve vergi 6ncesi kar / aktif toplami
oran1 ve 0z kaynak karlihgi degiskenlerinin finansal basari durumu tizerinde etkili oldugu tespit
edilmistir.

Akdeniz ve Giiven (2023), Altman Z-Skor ve Springate S-Skor modellerini kullanarak 11 ¢imento
sirketinin finansal basarisizlik durumunu arastirmislardir. 2017-2021 yillar1 arasindaki verilerin
1s1ginda, Altman Z-Skor modeli kullanildiginda 5, Springate S-Skor modeli kullanildiginda ise 4 sirket
mali agidan riskli bulunmustur.

3. Yontem

Bu calismada 2021-2022 yillarinda Borsa Istanbul’da imalat sektdriinde faaliyet gosteren sirketlerin
finansal basarisizlik durumu bir yi1l énceden tahmin edilerek, finansal basarisizlik tizerinde etkili olan
degiskenlerin tespit edilmesi amaglanmastir.
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Caligma kapsamindaki sirketlerin aktif biiyiikliiklerinin asir1 derecede farklilik gostermesinden dolayi,
her iki yilda da Borsa Istanbul’da imalat sektdriinde faaliyet gosteren 193 sirketin aktiflerinin medyani
hesaplanmis ve elde edilen medyan degerinin iizerinde aktif biiylikliigiine sahip 96 sirket ¢aligmanin
orneklemini olugturmustur.

Sirketlerin 2022 yilinda finansal ag¢idan basarisiz olup olmadiklarini belirlemek i¢in Altman’in Z-Skor
modeli kullanilmistir. Altman (1968) tarafindan gelistirilen model, finansal basarisizlik ¢alismalarinda
basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Altman’in (1968, s. 594) Z-Skor modeli:

Z =,012X; +,014X, +,033X5 +,006X, + ,999X5 (D)
X, = Isletme Sermayesi/Aktif Toplami
X, = Dagitilmanus Karlar /Aktif Toplami
X3 = Faiz ve Vergi Oncesi Kar /Aktif Toplamu
X, = Oz Kaynaklarin Piyasa Degeri/Borclarin Defter Degeri
X5 = Satislar/ Aktif Toplami
Z = Genel indeks

Altman (1968) tarafindan yapilan ¢alismada Z-Skoru 1,81’in altinda olan sirketlerin hepsinin iflas ettigi,
Z-Skoru 2,9’un iizerinde olan sirketlerin iflas etmeyen grupta oldugu, Z-Skoru 1,81 ile 2,99 arasinda
olan sirketlerin ise belirsizlik igceren gri alanda yer aldigi tespit edilmistir. Ayrica Altman (1968)
caligmasinda iflas etmis ve etmemis sirketleri ayiran en iyi degerin 2,675 oldugunu belirtmistir.

Bu c¢alismada da sirketlerin finansal agidan basarisiz olup olmadiklarini belirlemek igin 2,675 degeri
kullanilmustir. Z-Skoru 2,675’in altinda olan sirketler finansal a¢idan basarisiz, iistiinde olan sirketler
ise finansal a¢idan basarisiz olmayan sirketler olarak nitelendirilmistir.

Calismada bagimsiz degisken olarak ilgili literatiirden hareketle likidite, faaliyet, finansal yap1 ve
karlilik oranlarindan 2021 yilina ait 22 finansal oran ele alinmis ve bu oranlar Tablo 1’de gosterilmistir.
Veriler varsayimlar agisindan incelendiginde ¢ok degiskenli normal dagilim ile gruplar arasinda esit
varyans-kovaryans matrisleri varsayimlarinin saglanamadigi gorilmiistiir. Uygulanabilecek analiz
yontemleri igerisinde, lojistik regresyonda bu iki varsayim aranmamaktadir (Albayrak, 2019, s. 475).
Bu nedenle de finansal basarisizligi tahmin etmek icin lojistik regresyon analizi kullanilmistir. Ayrica
lojistik regresyon modelinde yer alan bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti sorununu
¢ozmek icin ileriye dogru degisken secim yontemi (Forward: LR) uygulanmustir.

Lojistik regresyon, tek bir bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in bir veya daha fazla bagimsiz degiskenin
kullanilmas1 bakimindan dogrusal regresyona benzemekle birlikte, bagimli degiskenin metrik olmamasi
yoniinden dogrusal regresyondan farklilagmaktadir (Hair, Black, Babin ve Anderson, 2014, s. 17).
Modelde bagimli degisken, finansal agidan basarisiz ve basarisiz olmayan sirketler olmak tizere iki
kategoriye sahip oldugu i¢in, ikili (binary) lojistik regresyon kullanilmigtir. Tek bagimsiz degisken
iceren ikili lojistik regresyon modelinde bir olayin gergeklesme olasiligi (P) ve gergeklesmeme olasilig
(1 — P) asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

eBotB1Xy 1
P= 1 + eBotB1X1 - 1 + e—(BotB1X1)

(2)

1

1-P= 1 + eBotB1X1

(3)

Odds?, bir olaym gergeklesme olasiligmin gerceklesmeme olasiligina orani olup Esitlik (4)’teki gibi
hesaplanmaktadir:

1 Odds teriminin yerlesmis bir Tiirkge karsiig1 bulunmamaktadir. Odds terimi igin bahis oranu, iistiinliik oran,
olasilik orani ve odds gibi farkli ifadeler kullanilmakta olup, bu ¢alismada odds ifadesi kullanilmigtir.
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P
_ — pBotBiX1 4
T—p=¢ (4)
Her iki tarafin dogal logaritmasi alinirsa Esitlik (5) elde edilir.
p
In(7=5) = fo + Auts (5)
Genel olarak model, k sayida bagimsiz degisken i¢in Esitlik (6)’da gosterilen sekilde yazilmaktadir.
P
In (1) = o + By + By + -+ + X (6)
Tablo 1: Kullamlan Finansal Oranlar
Likidite Oranlari
X1 = Cari Oran

Xz = Likidite Oran
X3 = Nakit Orani

Faaliyet Oranlan

X4 = Aktif Devir Hizi

Xs= Alacak Devir Hiz1

Xe = DOnen Varlik Devir Hizi

X7 =Maddi Duran Varlik Devir Hiz1
Xsg = Stok Devir Hiz1

Xo=0z Kaynak Devir Hizi

X0 = Isletme Sermayesi Devir Hizi

X1 = Hazir Degerler Devir Hizi

Finansal Yapi1 Oranlan

X12 = Toplam Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar

Xi13 = Toplam Yabanci Kaynaklar / Oz Kaynaklar

X14 = Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar
Xis = Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar
X16 = Donen Varliklar / Toplam Varliklar

Xi7 = Duran Varhiklar / Oz Kaynaklar

Karhlik Oranlan

Xig = Briit Kar Marj1

X19 = Net Kar Marji

Xa0 = Oz Kaynak Karlilig

Xo1 = Aktif Karlihig

X2, = Esas Faaliyet Kar Marji

Calismada finansal ac¢idan basarisiz sirketler 1, finansal a¢idan basarisiz olmayan sirketler ise O ile
kodlanmustir. Sirketlere ait finansal verilere Finnet {izerinden erisim saglanmustir. Verilerin analizi igin
IBM SPSS Statistics 23 programi kullanilmustir.
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4. Bulgular

Omnibus testi ile sadece sabit terimi igeren model ile yeni (sabit terimi ve bagimsiz degiskenleri igeren)
model karsilastirilarak modeldeki iyilesmeler degerlendirilmektedir.

Tablo 2: Model Katsayilarina iliskin Omnibus Testi

Ki-kare sd p-degeri

Adim 1 Adim 19,949 1 ,000
Blok 19,949 1 ,000

Model 19,949 1 ,000

Adim 2 Adim 18,684 1 ,000
Blok 38,633 2 ,000

Model 38,633 2 ,000

Adim 3 Adim 12,828 1 ,000
Blok 51,461 3 ,000

Model 51,461 3 ,000

Adimsal bir prosediirde model her adimda degerlendirilmektedir. Tablo 2 incelendiginde hem sadece
sabit terimi iceren modele hem de bir 6nceki adima gére anlamli (p = ,000) iyilesmelerin oldugu
goriilmektedir. Elde edilen sonuglar bagimsiz degiskenlerin modele anlamli bir katki sagladigin
gostermektedir.

Tablo 3: Model Ozeti

Adim -2LL Cox & Snell R? Nagelkerke R?
1 104,849 ,188 ,258
2 86,165 331 ,455
3 73,336 415 ,570

Model uyumunun degerlendirilmesinde kullanilan Cox & Snell R? ve Nagelkerke R*nin daha yiiksek
degerleri daha iyi model uyumunu temsil etmektedir. Cox & Snell R’ nin degeri maksimum deger olan
1 degerine ulasamamaktadir. Bu nedenle de Nagelkerke, Cox & Snell R¥nin 0-1 araliginda degerler
almasi i¢in bazi1 degisiklikler 6nermistir (Hair vd., 2014, s. 324). Nihai modelin Cox & Snell R? degeri
,415, Nagelkerke R? degeri ise ,570 olarak elde edilmistir.

Tablo 4: Hosmer ve Lemeshow Testi

Adim Ki-kare sd p-degeri
1 9,645 8 291
2 9,702 8 287
3 11,375 8 ,181

Model uyumunun degerlendirilmesinde kullanilan bir diger test Hosmer ve Lemeshow testidir. Testin
sonucunun anlamli olmamasi, bagimli degiskenin gozlenen ve tahmin edilen degerleri arasinda anlaml
bir fark olmadigini1 géstermektedir. Nihai modelde, gozlenen ve tahmin edilen degerler arasinda anlaml
(p =,181) bir fark bulunmamistir. Diger bir ifadeyle, modelin uyumu kabul edilebilir diizeydedir.
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Tablo 5: Simiflandirma Tablosu”

Géslenen Tahmin Edilen
Basarisiz Olmayan Basarisiz Genel Yiizde
Adim 1 Basarisiz Olmayan 57 5 91,9
Basarisiz 17 17 50,0
Genel Yiizde 77,1
Adim2  Basarisiz Olmayan 54 8 87,1
Basarisiz 11 23 67,6
Genel Yiizde 80,2
Adim3  Basarisiz Olmayan 56 6 90,3
Basarisiz 9 25 73,5
Genel Yiizde 84,4

* Kesim degeri ,5’tir.

Finansal agidan basarisiz olmayan sirketlerin 56 tanesi dogru, 6 tanesi yanlis; finansal agidan basarisiz
olan sirketlerin ise 25 tanesi dogru, 9 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Dogru simiflandirma yiizdesi
finansal basarisiz olmayan sirketlerde %90,3, finansal basarisiz sirketlerde ise %73,5 olmustur. Genel
olarak bakildiginda ise sirketlerin %84,4 1 dogru siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglar modelin hem
gruplar bazinda hem de genel olarak basarili bir siniflandirma yaptigini gostermektedir.

Tablo 6: Modelde Yer Alan Degiskenler

B S.H. Wald sd p-degeri Exp(B)

Adim 1 UVYK/ Toplam Varliklar (%) ,103 026 15139 1 ,000 1,108
Sabit -2,096 456 21,153 1 ,000 ,123
Adim 2  Hazir Degerler Devir Hizi ,038 012 11,138 1 ,001 1,039
UVYK / Toplam Varliklar (%) ,130 ,033 15,844 1 ,000 1,139
Sabit -3,376 679 247738 1 ,000 ,034
Adim 3 Aktif Devir Hiz1 -3,032 1,096 7657 1 ,006 ,048
Hazir Degerler Devir Hizt ,047 ,014 11,952 1 ,001 1,048
UVYK / Toplam Varliklar (%) ,126 035 12911 1 ,000 1,134
Sabit -1,140 ,967 1,392 1 ,238 ,320

UYYK: Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar

Tablo 6 incelendiginde modele ilk adimda Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar
Oraninin, ikinci adimda Hazir Degerler Devir Hizinin, iigiincii adimda ise Aktif Devir Hizinin
eklendigi ve nihai modeldeki degiskenlerin ,05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir.

Aktif Devir Hiz1 ile tahmin edilen olasilik arasinda negatif yonli bir iliski bulunmustur. Modeldeki
diger tiim bagimsiz degiskenler sabit tutuldugunda Aktif Devir Hizindaki bir birimlik artis, odds’ta %
95,2’lik [(,048-1)x100] bir azalisa karsilik gelmektedir. Aktif Devir Hiz1 artarken finansal basarisiz
olarak siniflandirilma olasilig1 azalmaktadir.

Diger taraftan Hazir Degerler Devir Hizi ile tahmin edilen olasilik arasinda ise pozitif yonlii bir iliski
bulunmustur. Modeldeki diger tiim bagimsiz degiskenler sabit tutuldugunda Hazir Degerler Devir
Hizindaki bir birimlik artis, odds’ta %4,8’lik bir artisa karsilik gelmektedir. Hazir Degerler Devir Hizi
artarken finansal bagarisiz olarak siniflandirilma olasilig1 artmaktadir.
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Aymni sekilde Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar Orani ile tahmin edilen olasilik
arasinda pozitif yonlii bir iligki bulunmustur. Modeldeki diger tiim bagimsiz degiskenler sabit
tutuldugunda Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar (%) Oranindaki bir birimlik artis,
odds’ta %13,4°liik bir artisa karsilik gelmektedir. Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar
Orani artarken finansal basarisiz olarak siniflandirilma olasilig1 artmaktadir.

5. Tartisma ve Sonug¢

Bu ¢aligmada 2021-2022 yillarinda Borsa Istanbul’da imalat sektoriinde faaliyet gsteren 96 sirketin
finansal basarisizlik durumu bir y1l 6nceden tahmin edilmistir. Sirketlerin 2022 yili finansal basarisizlik
durumunu belirlemek igin Altman’in Z-Skor modeli, bagimsiz degisken olarak da bir y1l 6ncesine ait 22
finansal oran kullanilmistir.

Finansal basarisizlik ilizerinde onemli rol oynayan degiskenlerin tespit edilmesinin amaglandig:
calismada; Aktif Devir Hizi, Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar ile Hazir Degerler
Devir Hiz1 degiskenleri 6nemli bulunmustur. Tahmin edilen olasihigin Aktif Devir Hiz1 ile negatif
iliskili, Uzun Vadeli Yabanci1 Kaynaklar / Toplam Varliklar ve Hazir Degerler Devir Hizi ile ise pozitif
iligkili oldugu goriilmiistiir. Elde edilen modelin dogru siniflandirma basarist %84,4 tiir.

Aktif Devir Hiz1 artarken sirketlerin finansal basarisiz olarak siniflandirilma olasiliginin azaldigi
gorillmiigtiir.  Aktif devir hizinin artmasi sirketlerin nakite daha hizli ulasabildikleri seklinde
yorumlanabilir. Buradan hareketle aktif devir hizinin yiiksek olmasinin sirketlerde finansal basarisizlik
riskini azalttig1 ifade edilebilir. Elde edilen bu bulgu Kiligcarslan ve Sucu (2022) tarafindan elde edilen
sonug ile uyumludur.

Diger taraftan Hazir Degerler Devir Hiz1 artarken sirketlerin finansal basarisiz olarak siiflandirilma
olasihgmin arttigi gorilmistir. Bu bulgudan hareketle, yeterli diizeyde hazir degeri bulunmayan
sirketlerin finansal basarisizlik riski ile kars1 karsiya kalabilecegi ifade edilebilir.

Yine ayn1 sekilde Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar Orani artarken sirketlerin finansal
basarisiz Olarak siniflandirilma olasiliginin arttigi gériilmiistiir. Bu bulgu gereginden fazla uzun vadeli
yabanci kaynak kullanmanin, sirketlerde finansal basarisizlik riskini arttiracagi seklinde ifade edilebilir.
Buradan hareketle gereginden fazla uzun vadeli yabanci kaynak kullanilmasi, sirketlerin vadesi gelen
yiikiimliiliiklerini yerine getirmede yetersiz kalabilecegi seklinde yorumlanabilir. Elde edilen bu bulgu,
Aktas vd. (2003) tarafindan elde edilen sonucu desteklemektedir.

Incelenen sektor, ele alnan dénem ve bu donemde yasanan COVID-19 pandemisi bu calismanin
smirliliklarini - olusturmaktadir. Dolayisiyla elde edilen bulgular bu simirliliklar ¢ergevesinde
degerlendirilmelidir. ilerleyen galismalarda farkli donem ve sektérler ele almarak aradaki benzerlikler
ve farkliliklar incelenebilir.
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Extensive Summary

Increasing competition conditions with globalization, economic difficulties and extraordinary events
make it difficult for companies to continue their existence. In such cases, companies fall into financial
difficulties and may even go bankrupt.

A company's financial failure can be due to both internal and external reasons. Examples of internal
reasons include mismanagement, insufficient capital, high short-term debt obligations, intra-
organizational conflicts and lack of coordination (Ertan and Ersan, 2018, p. 183). Economic stagnation,
tight monetary and credit policies implemented to prevent inflation, and high interest rates are among
the external reasons (Aktas, Doganay and Yildiz, 2003, p. 2).

Financial failure of companies closely concerns company owners, investors and creditors. Financial
failure, which indicates that resources are not used effectively, also has negative effects on the country's
economy. For this reason, it is very important to detect financial failure in advance, take precautions
against possible risks and develop strategies.

In this study, companies operating in the manufacturing sector in Borsa Istanbul in 2021-2022 were
discussed. It was aimed to determine the variables that affect financial failure by predicting financial
failure one year in advance.

Due to the extreme variability in the asset sizes of the companies, the median of the assets of 193
companies operating in the manufacturing sector in Borsa Istanbul was calculated and 96 companies
with asset sizes above the obtained median value formed the sample of the study.

Altman's Z-Score model was used to determine whether companies were financially unsuccessful in
2022. The model developed by Altman (1968) is used successfully in financial failure studies. The study
conducted by Altman (1968), it was determined that all companies with a Z-Score below 1.81 went
bankrupt, and companies with a Z-Score above 2.9 were in the non-bankrupt group. In the study, it was
observed that companies with a Z-Score between 1.81 and 2.99 contain uncertainty and were in the gray
area. In addition, Altman (1968) stated in his study that the best value that distinguishes bankrupt and
non-bankrupt companies is 2.675.

In this study, the value of 2.675 was used to determine whether companies were financially unsuccessful.
Companies with a Z-Score below 2.675 were considered financially unsuccessful, and companies with
a Z-Score above 2.675 were considered companies that were not financially unsuccessful.

In the study, 22 financial ratios from the liquidity, activity, financial structure and profitability ratios for
2021 were taken as independent variables based on the relevant literature. When the data were examined
in terms of assumptions, it was seen that the assumptions of multivariate normal distribution and equal
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variance-covariance matrices across the groups were not met. Among the analysis methods that can be
applied, these two assumptions are not required in logistic regression (Albayrak, 2019, p. 475).
Therefore, logistic regression analysis was used to predict financial failure. In addition, the forward
variable selection method (Forward: LR) was applied to solve the multicollinearity problem among the
independent variables in the logistic regression model.

Logistic regression is similar to linear regression in that one or more independent variables are used to
predict a single dependent variable, it differs from linear regression in that the dependent variable is not
metric (Hair, Black, Babin and Anderson, 2014, p. 17). Since the dependent variable in the study has
two categories companies that are not financially unsuccessful and companies that are unsuccessful,
binary logistic regression was used.

In the study, financially unsuccessful companies were coded as 1, and companies that were not
financially unsuccessful were coded as 0. Access to financial data of companies was provided via Finnet.
IBM SPSS Statistics 23 software was used for the analysis of the data.

With the omnibus test, improvements in the model are evaluated by comparing the model containing
only the constant term with the new model (containing the constant term and independent variables). In
a stepwise procedure, the model is evaluated at each step. When the results are examined, it is seen that
there are significant (p = .000) improvements both compared to the model containing only the constant
term and the previous step. The results obtained show that the independent variables make a significant
contribution to the model.

Higher values of Cox & Snell R? and Nagelkerke R? used in evaluating model fit represent better model
fit. The value of Cox & Snell R? does not reach the maximum value of 1. For this reason, Nagelkerke,
suggested some changes so that Cox & Snell R? takes values in the range of 0-1 (Hair et al., 2014, p.
324). The Cox & Snell R? value of the final model was obtained as .415 and the Nagelkerke R? value as
.570.

Another test used to evaluate model fit is the Hosmer and Lemeshow test. The fact that the result of the
test is not significant indicates that there is no significant difference between the observed and predicted
values of the dependent variable. In the final model, there was no significant (p = .181) difference
between the observed and predicted values. In other words, the fit of the model is at an acceptable level.

Of the companies that were not financially unsuccessful, 56 of them were classified correctly and 6 of
them were incorrectly; whereas of the companies that were financially unsuccessful, 25 of them were
classified correctly and 9 of them were classified incorrectly. The percentage of correct classification
was 90.3% in companies without financial failure and 73.5% in companies with financial failure.
Overall, 84.4% of the companies were classified correctly. The results obtained show that the model
makes a successful classification both on a group basis and in general.

When the results are examined, it is seen that the Long-Term Debt / Total Assets Ratio was added to the
model in the first step, the Liquid Assets Turnover in the second step, and the Total Asset Turnover in
the third step, and the variables in the final model are statistically significant at the .05 level. It was
found that the estimated probability was negatively related to the Total Asset Turnover and positively
related to the Liquid Assets Turnover, Long-Term Debt / Total Assets Ratio. In other words, while the
Total Asset Turnover increased, the probability of being classified as a financial failure decreased, and
as the Liquid Assets Turnover and Long-Term Debt / Total Assets Ratio increased, the probability of
being classified as a financial failure increased.

It was seen that while the Total Asset Turnover increased, the probability of companies being classified
as financial failure decreased. An increase in the Total Asset Turnover can be interpreted as companies
being able to access cash faster. Based on this, it can be stated that a high Total Asset Turnover reduces
the risk of financial failure in companies. This finding is compatible with the result obtained by
Kiligarslan and Sucu (2022).

On the other hand, it was seen that while the Liquid Assets Turnover increased, the probability of
companies being classified as financial failure increased. Based on this finding, it can be stated that
companies that do not have sufficient Liquid Assets may face the risk of financial failure.
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Similarly, it was seen that while the Long-Term Debt / Total Assets Ratio increased, the probability of
companies being classified as financially failure increased. This finding can be expressed as using more
Long-Term Debt than necessary will increase the risk of financial failure in companies. Based on this,
using excessive long-term debt can be interpreted as companies being inadequate in fulfilling their
obligations. This finding supports the result obtained by Aktas et al. (2003).

The sector examined, the period discussed and the COVID-19 pandemic experienced during this period
constitute the limitations of this study. Therefore, the findings should be evaluated within the framework
of these limitations. In future studies, different periods and sectors can be considered and similarities
and differences can be examined.
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